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【摘要】目的：对于调强放疗（IMRT）计划，优化过程较为耗时，且计划的质量取决于计划人员的经验和时间，本文探讨

并实现一种无监督 IMRT自动优化的方案，使其能够模拟人工操作方式进行治疗计划优化。方法：本研究基于深度强

化学习框架，提出一种优化调整决策网络（OAPN）自动化计划优化的方法。利用 Varian Eclipse 15.6 TPS 的脚本应用

程序接口（ESAPI）实现 OAPN与 TPS之间的交互，以剂量体积直方图作为信息输入，通过强化学习的训练方式，OAPN

学习 TPS中目标参数的调整策略，从而逐步改善并获得较高质量的计划。实验从临床数据库中选取 18例既往已完成

治疗的直肠癌病例，其中 5例计划案例用于 OAPN网络训练，其余 13例计划案例用于评估训练后 OAPN的可行性与有

效性，引入第三方计划评分工具来衡量计划质量。结果：用于测试的 13例直肠癌计划，使用统一的初始优化目标参数

（OOPs）所获得的平均得分为（45.53±4.58）分（计划得分上限值为 110），经过 OAPN 对 OOPs调整后计划所获得的平均

得分为（88.67±6.74）分。结论：OAPN 借助 ESAPI 实现与 TPS 之间数据交互，通过深度强化学习的方式形成行为价值

策略，经过训练后的OAPN可以对目标参数进行高效率的调整，同时获得较高质量计划。
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Abstract: Objective The optimization of intensity-modulated radiotherapy planning is often time-consuming, and the plan

quality depends on the experience of the planner and the available planning time. An unsupervised automatic intensity-

modulated radiotherapy optimization procedure is discussed and implemented to simulate the human operation during the

whole optimization process. Methods Based on the framework of deep reinforcement learning (DRL), an optimization

adjustment policy network (OAPN) was proposed to automate the process of treatment planning optimization. The scripting

application programming interface (ESAPI) of Varian Eclipse 15.6 TPS was used to realize the interaction between OAPN

and TPS. Taking dose-volume histogram as the information input, OAPN learned the adjustment strategy of objective

parameters in TPS by the training mode of reinforcement learning, so as to gradually improve and obtain high-quality plans.

A total of 18 cases of rectum cancer which had completed treatment were selected from the clinical database. Five of the

cases were used for OAPN training, and the remaining 13 for evaluating the feasibility and effectiveness of OAPN after

training. Finally, a third-party scoring tool was used to evaluate plan quality. Results The average score of 13 tested plans

using uniform initial optimization objective parameters (OOPs) was 45.53±4.58 (the upper limit value was 110). After

adjusting OOPs by OAPN, the average plan score was 88.67±6.74. Conclusion OAPN can realize the data interaction with

TPS through ESAPI, and form an action-value strategy through DRL. After training, OAPN can efficiently adjust OOPs and

obtain a high-quality plan.
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前 言

目前，基于逆向优化方法的调强放疗（Intensity-

Modulated Radiation Therapy, IMRT）已成为放射治疗

的主要技术手段［1］。针对各种临床实际情况，逆向优

化参数通常包含多项约束条件，例如靶区和危及器

官的剂量学指标和权重等。物理师在计划设计过程

中 通 常 会 根 据 剂 量 体 积 直 方 图（Dose Volume

Histogram, DVH）和剂量分布信息，通过试错的方式

在优化过程中不断调整约束参数，从而不断改善计

划质量，在给予肿瘤致死剂量的同时尽可能减少周

围正常组织的损伤［2］。治疗计划质量优化所耗费的

时间会因物理师个人经验和治疗计划的复杂程度出

现较大的差异。为了提高计划质量和一致性、缩短

计划设计所耗费的人工时间，一些研究者提出了基

于不同理论的自动计划方法［3］：基于经验的计划设计

（Knowledge-Based Planning, KBP）［4-5］；基于协议的自

动 迭 代 优 化（Protocol Based Automatic Iterative

Optimization, PB-AIO）［6-7］ ；多 标 准 优 化（Multi-

Criteria Optimization, MCO）［8-9］等。自动计划的相关

研究促使近年来放疗计划设计过程朝着自动化与标

准化方向发展，部分技术还陆续实现了商品化。

强化学习近年来在解决一些困难的顺序决策问题

中取得了巨大的成功。其中最具有亮点的例子为：在

众多Atari游戏项目中获取了超过人类专家的得分［10］；

以及Alpha Go在围棋上的突破［11］。放疗计划设计一定

程度上也是一个顺序决策的过程，但将强化学习应用

于放疗计划设计的研究鲜有报道［12］。不同于 KBP、

PB-AIO 等方法，强化学习不需要利用既往经验设计模

型，而是将治疗计划系统（Treatment Planning System,

TPS）反馈的信息（包括剂量分布、DVH等）直接传递给

智能体（Agent），Agent通过预先定义的评分标准对计

划结果进行评分。在多次循环过程中，Agent学习调整

约束限值与计划评分改变之间的潜在联系，并在多个

计划优化过程中将该联系泛化，最后将学习到的潜在

联系应用到新的计划优化过程中。在学习过程中，Agent

设计是通用的，不需要人为提取计划设计的先验知识，

能够大大提高自动计划应用的效率和场景。

本研究基于 Deep Q Learning［10］的方法提出了一

种 优 化 调 整 决 策 网 络（Optimization Adjustment

Policy Network，OAPN），利 用 Eclipse TPS 15.6

（Varian Medical Systems, Palo Alto, CA, US）的脚本

应 用 程 序 接 口（Eclipse Scripting Application

Programming Interface, ESAPI）进行临床计划的优

化。实验结果表明 OAPN经过训练学习到的调整策

略，展现出提升计划质量的潜力。

1 方 法

1.1 病例资料

随机选择北京大学肿瘤医院放疗科 2019年 9月

~2020年 8月已经完成放疗的 18例直肠癌术前病例。

患者年龄 40~70 岁，中位年龄为 61 岁，定位 CT 层厚

为 5 mm。本次实验的所有病例均采用相同的临床处

方剂量标准，计划肿瘤靶区（PGTV）50.6 Gy/25次，计

划靶区（PTV）41.8 Gy/25 次（PGTV 和 PTV 为肿瘤靶

区和临床靶区外扩 5 mm 得到），要求靶区 95% 以上

的体积接受的剂量应达到处方剂量。

1.2 治疗计划优化算法

本 研 究 使 用 Eclipse TPS 15.6 的 光 子 优 化

（Photon Optimizer, PO）［13］算法，该算法替代了之前用

于 固 定 野 IMRT 和 容 积 调 强 放 疗（Volumetric

Modulated Arc Therapy, VMAT）的 Dose Volume

Optimizer 算法与 Progressive Resolution Optimizer 算

法。目前，Eclipse的优化过程是基于多种 DVH约束

条件下进行的。优化过程中可设置的约束条件类型

较多，如体积、剂量、优先权、正常组织目标（Normal

Tissue Objective, NTO）、MU目标等，其中最为常用的

约束项为体积剂量约束。一个体积剂量约束对应一

个优化目标参数（Optimization Objective Parameters,

OOPs）集合，OOPs 主要由 3 部分组成：优化目标权

重、表示DVH图中剂量-体积的二维坐标、在DVH曲

线上约束条件的方向（大于/小于）。PO 算法根据给

定 OOPs 集合，构建对应的优化目标函数，通过调整

计划参数最小化目标函数，得到最终解。本研究为

了简化强化学习问题中的约束类型，仅使用了基于

DVH曲线中体积剂量的约束项。

1.3 OAPN

针对上述优化算法，本文提出了一种OAPN来实

现计划优化过程的自动化。初始参数设置参考了临

床计划过程中相对宽松的 OAR 体积剂量约束条件，

以扩展待搜索的整体参数空间。与物理师在治疗计

划设计中的人为操作类似，OAPN通过ESAPI获取优

化状态并进行判断后，输出对 OOPs 的调整策略（包

括调整的方向和幅度），并利用 ESAPI 将更新的

OOPs 输入 TPS 继续进行优化。如图 1 所示，此过程

持续进行直到OOPs调整次数达到最大限值为止。

上述过程可以归类于强化学习中主要解决的策

略问题：在一系列环境状态下，Agent通过选择行为，

使得最终的评估结果收益最大化或最优化。其中，

Qlearning［14］作为一种基于值函数的强化学习算法，

其训练过程依靠 Bellman 方程［15］定义最优行为价值

函数，并按照最优策略执行以获得最大收益。此行
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为价值函数一般形式定义如下：

Q* ( )s, a = r +

γ max
a'

Q* ( )s', a' | sn = s, an = a, sn + 1 = s', an + 1 = a'（1）

如果将公式（1）中的 Q* ( s', a')也按上式展开，以

此类推，最优行为-价值函数表达为：

Q* ( )s, a =

max
π

[ ]rn + γrn + 1 + γrn + 2 + ⋯| sn = s, an = a, π（2）

其中，状态 s表示Agent在该次优化中观测到的环境，

行为 a表示对OOPs的调整。sn, an 分别代表OOPs在

第 n次调整时的状态与行为。rn 表示 OOPs在第 n次

调整后获得的奖励（由预先定义的奖励函数给出），

如果在状态 sn 下采取行为 an 可以获得更好的计划则

奖励大于 0，否则奖励小于 0。γ ∈ [ ]0, 1 为衰减因子，

用来调节行为-价值函数对当前奖励和未来奖励的重

视程度。π = P ( )a|s 代表 OOPs 的调整策略（基于观

测状态 s采取行为 a）。优化过程中OOPs的自动调整

是以建立 Q* ( s, a ) 函数为目标，一旦 Q* ( s, a ) 函数确

定，则选择在观测状态 s下取得最大Q值的行为作为

行为策略，即 a = arg max
a

Q* ( s, a')。

为了确定Q* ( s, a )函数的一般形式，本研究搭建

深度学习网络OAPN，如图 2所示，OAPN包含一个输

入层（大小为 600×3），7 个全连接层，6 个 ReLU 层和

一个输出层（大小为 6×1），Loss 函数为均方误差，优

化器为 Adam（Learning Rate=0.000 1）。利用靶区和

危及器官的DVH参数作为OAPN的输入（如PTV、股

骨头和膀胱等）。在计划优化中，OAPN会对其OOPs

进行调整。对于每个需要被调整的 OOPs，共有 2 种

OOPs 调整行为，即增加 10% 和降低 10%。则 OAPN

共有6个输出结果，分别是不同行为所对应的Q值。

图1 基于优化调整决策网络（OAPN）的自动 IMRT计划工作流程图

Figure 1 Workflow of the automatic IMRT planning based on optimization adjustment policy network (OAPN)

图2 OAPN结构图

Figure 2 OAPN structure
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1.4 奖励函数

本研究通过定义得分函数φ来量化计划质量，因

此，OAPN可以根据奖励函数定量的评估 OOPs调整

后计划质量的改变。使用Sun Nuclear公司的Plan IQ

软件为直肠癌 IMRT 计划提供一系列评估指标。对

于每个指标，得分被定义为 0~10 之间的分段线性函

数 。 与 Shen 等［16］研 究 相 似 ，本 文 采 用 平 滑 的

Sigmoid-shape函数代替分段线性函数，以改善Plan IQ

阶跃式惩罚函数的局限性。根据靶区剂量覆盖和

OAR 剂量控制的不同临床要求，得分函数 φ定义了

11个等权重的评分指标，包括 PTV D1，膀胱 V15、V20、

V25、V30、V35，股骨头V5、V10、V15、V20、V25。最终的计划

得分将被计算为所有指标评分的总和，得分越高表

示计划质量越好，一个计划可达到的最高分数是 110

分。则奖励函数的定义如下：

r = φ ( )sn + 1 - φ ( )sn （3）

奖励函数明确地衡量了在 OOPs

调整前后状态 sn 和 sn + 1 计划质量的差

异。如果 r > 0，表示计划质量得到提

高，反之计划质量降低。

1.5 经验回放和固定Q目标

通 过 OAPN 网 络 训 练 获 取

Q ( )s, a ; W 的一般形式，OAPN网络参

数W通过训练不断更新。为了提高训

练 的 稳 定 性 和 收 敛 性 ，本 文 将

experiencereplay 和 fixed Q target 的策

略［17］加入网络参数训练，其损失函数

定义如下：

H ( )W =

1

N∑i = 1

N

[ ]r + γ max
a'

Q ( )s', a'; Ŵ - Q ( )s, a; W
2

（4）

其中，N 表示训练集的大小。研究的

目标是通过 OAPN 确定参数 W，使损

失函数 H ( )W 最小化。网络参数通过

experiencereplay 策略进行更新，每次

随机选取 15 个训练样本，并使用

Adam 优化器最小化损失函数 H ( )W 。

对于 Q 目标网络参数 Ŵ，在训练过程

中保持相对固定，并每隔 20次训练周

期更新为最新网络参数W。

1.6 网络训练

训练过程如算法 1 所示，使用 5 个直肠癌 IMRT

计划在 100个 episode（指Agent从开始进行行为调整

到调整终止的一次完整过程）下进行，对于每个

episode，训练计划会初始化统一的 OOPs，并进行一

系列OOPs调整步骤，每一步都包含一个计划优化的

过程。如果 OOPs 调整次数达到最大限值 30 次，

OOPs会终止调整，然后转移到下一个训练病例。在

每一步中，本文引入 ϵ - greedy算法［18］去选择一个行

动来调整OOPs。概率 ϵ在训练过程中以 0.95/episode

的衰减率衰减，以调整训练的OAPN对探索与利用两

种行为的配比。在行为被选择后，OOPs会被调整并

执行一次计划优化，利用OOPs调整前后计划的DVH

曲线计算奖励函数 r。OOPs 调整前后的状态 sn 和

sn + 1，选择的行为 an 和奖励 rn 共同构成一个训练样

本。重复以上过程生成大量的训练样本。利用

experiencereplay 和 fixed Q target 策略进行 OAPN 训

练，从而可以克服顺序生成的训练样本之间的强相

关性。最终，参数W和 Ŵ随着训练逐渐收敛。

在本研究中，使用 Python语言和Keras框架实现

OAPN网络搭建和模型训练，并基于Eclipse TPS 15.6自

带的ESAPI脚本接口完成OAPN的训练和与TPS的交

互。整体过程在一台桌面工作站实现（双 Intel Xeon 3.1

GHz CPU处理器，Nvidia Quadro P5000 GPU卡）。

算法1 标准DRL算法训练OAPN
输入：Nepisode = 100

Npatient = 5
Ntrain = 30
Nbatch = 15

1.搭建OAPN网络框架（图2），初始化网络参数

for episode = 1, 2,⋯,Nepisodedo

for p = 1, 2,⋯,Npatientdo

2. 初始化TPPs

将初始化TPPs带入TPS中优化，获得状态 s0

for n = 1, 2,⋯,Ntraindo

3.利用 ϵ - greedy选择行为an:

Case1:ϵ的概率，随机选择an

Case2:1-ϵ的概率，an = arg max
a
Q*

4.利用an更新TPPs

5. 将更新TPPs带入TPS中优化，获得状态 sn + 1

6.计算奖励 rn = φ ( )sn + 1 - φ ( )sn（公式3）

7.向训练数据池中存储训练样本{sn,an,rn,sn + 1}
8.利用 experiencereplay训练网络参数

从训练数据池中随机选取Nbatch训练样本

end for

end for

end for

输出：网络参数

中国医学物理学杂志 第39卷-- 4



1.7 模型评估

收集临床数据库中 18 例直肠癌患者，其中 5 例

计划用于 OAPN 训练，其余 13 例计划用于评估训练

过的OAPN模型性能。对于每个计划，所有OOPs的

初始化设置为统一值。按照图 1 的流程进行迭代调

整，如果OAPN调整次数达到最大值 40次，则迭代终

止。在所有按照 OAPN 指导的 OOPs 调整依次生成

的中间计划中，选择得分最高的中间计划作为最终

计划。将最终计划的DVH曲线和计划得分φ与使用

初始OOPs生成的初始计划进行比较，以评估计划的

质量的改进。

2 结 果

2.1 训练集

在本实验中，5 例直肠癌 IMRT 计划作为 OAPN

训练集进行网络训练，训练总体用时大约 35 h。图

3、图4为1例训练案例，展示计划得分、奖励和Q值在

网络训练中不断变化的过程。

计划得分和奖励随着训练进行的变化趋势如图

3所示。其中，计划得分和奖励反映使用 VTPN自动

调整OOPs所获得的计划质量的改善，计划得分和奖

励总体呈上升趋势，其中计划得分约提升 60%，与最

初的计划相比，最终的计划质量有了很大的提高。

图 4a 记录下 Q 值在 100 个 episode 中的变化过程，Q

值总体呈上升趋势，表示 OAPN 的表现性能逐步提

升。Q值在每个 episode下的 30次调整过程中平均变

化如图 4b所示，经过 30次调整后，Q值约降低为初始

的一半。Q 值在 30 次调整过程中的持续下降，表示

随着 OOPs 的不断调整，计划质量在提升，但计划难

度正在增加，未来价值在变小。上述结果表明OAPN

在学习如何调整OOPs来提高计划质量。

计
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图3 训练案例在训练过程中计划得分和奖励的变化图

Figure 3 Trends of plan score and reward during training for one training case
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图4 训练案例在训练过程中Q值变化图

Figure 4 Trends of Q value during training for one training case
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2.2 测试集

本研究将没有参与网络训练的 13例直肠癌计划

案例用于评估训练后OAPN的可行性与有效性，并选

取1个代表性案例进行结果展示。

如图 5 所示，OAPN 首先决定下调股骨头 OOPs

中的平均剂量，从而控制股骨头的剂量，随后 OAPN

对膀胱的 OOPs 进行调整，成功的减少了膀胱的剂

量，最后，OAPN 决定增加 PTV 靶区的权重，以控制

PTV 内的高剂量区。在这个过程中，该计划的 Plan

IQ得分从初始的 40分增长至 90分以上。图 6展示出

DVH曲线在OOPs调整过程中的变化情况，股骨头和

膀胱的DVH曲线随着调整次数的增加有着明显下降

的趋势，而 PTV 利用初始 OOPs 获得的 DVH 曲线与

在第 15 次、25 次和 40 次进行 OOPs 调整后获得的

DVH曲线没有显著变化。以上的结果表明OAPN学

习到的调整 OOPs 策略与临床中人工计划优化思路

相类似，计划质量有明显提升。

0 5 10 15 20 25 30 35 40
调整次数
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图5 代表性案例在计划优化过程中优化目标参数（OOPs）的调整过程

Figure 5 Adjustments of optimization objective parameters (OOPs) during planning optimization for one representative case

OAPN 在所有测试计划案例中的表现如表 1 所

示。初始 OOPs 在经过 OAPN 调整后，计划得分从

（45.53±4.58）分提升至（88.67±6.74）分，股骨头和膀

胱的平均剂量分别下降了 53.1% 和 29.2%，PTV 和

PGTV 平均 D95% 指标也满足大于处方剂量的要求

（PTV D95%>41.8 Gy；PGTV D95%>50.6 Gy）。 利 用

OAPN 在所有测试案例进行计划设计的平均耗时约

为 4 min，其中大部分时间用于每次调用 TPS优化引

擎进行计划优化的过程。

3 讨 论

本研究在Eclipse计划系统平台上开发了一种直

绝对剂量/Gy
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图6 代表性案例在OOPs调整过程中DVH曲线的变化情况

Figure 6 Trends of DVH curves during OOPs adjustment for one representative case
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肠癌 IMRT 自动优化方法。该方法基于深度强化学

习框架，搭建了 OAPN网络，实现了网络训练和自动

优化的任务。与大多数基于 KBP 和 PB-AIO 方法的

自动优化不同，本工作采用离线差分学习的策略，通

过定义奖励函数，让Agent在计划系统的环境中学习

OOPs 调整的行为价值函数，从而实现 IMRT 治疗计

划优化的自动化。同时使用一个深层卷积网络将对

应 DVH 参数转化为强化学习的输入特征，避免了

DVH中的人工特征提取工作。该方法的训练是通过

Agent在计划系统中的大量迭代进行的，不需要积累

大量的以往优质计划，因此该方法在多中心的推广

有较大意义。此外，经过网络训练得到的 OAPN 模

型，可以同时在后台执行多个 IMRT 自动计划，可缩

减计划设计中的人力和人工耗时。

基于本研究的网络框架，在 TPS 工作站上训练

OAPN大约需要 35 h。其中，主要的计算工作花费在

OAPN网络训练中重复执行 IMRT优化过程，由训练

所用病例数、OOPs 调整步骤和训练 episode 数所决

定。在本研究中，为快速测试方法的可行性，训练病

例的数量限制为 5个，而最大 OOPs调整步骤和训练

episode分别设置为 30和 100。为了提高 OAPN 的通

用性和鲁棒性，需要使用更大的训练样本进行验证。

在未来的工作中，我们希望利用该方法处理更加复

杂的临床问题，例如：更多样化的 OOPs 调整选择或

更复杂放疗计划类型等。

在本研究中，利用了Plan IQ为直肠癌 IMRT计划

提供一系列评估指标，虽然OAPN已经展现出具有提升

计划质量的潜能，但仅仅基于Plan IQ计划得分的奖励

函数不能全面反映计划质量评价的临床标准。细化和

完善现有的计划质量评价标准将是下一步工作的重点，

例如增加对靶区剂量覆盖和OAR的剂量控制方面的评

价标准可以更好的适应临床的需要。在未来工作中，

我们将尝试量化临床物理师的判断以更好的反映奖励

函数，并将临床中更多的判断指标纳入OAPN的训练中。

此外，虽然 DVH 通常是临床上最为关注的计划

质量评估方法，但由于其无法提供剂量空间信息，

OAPN仅仅根据DVH曲线来进行网络训练和计划质

量评判有待进一步完善。如图 6 中，PTV 利用初始

OOPs获得的DVH曲线与在第 15次、25次和 40次进

行 OOPs 调整后获得的 DVH 曲线并没有明显的变

化，D95%和 D1%均可以满足我们的要求，但 PTV 的空

间剂量信息却无法从 DVH曲线中得以评估，例如靶

区冷热点问题、靶区剂量适形性，靶区剂量均匀性等

等。在未来的工作中，我们考虑将三维剂量图像的

完整信息也应用到此方法中，以更加贴合临床的

需求。

在本研究中，ESAPI起到了至关重要的作用，其

完成 OAPN 与 TPS 之间数据交互的同时，也实现了

IMRT计划设计的自动化，如果其他TPS存在类似的

可编程接口，该网络可以很容易地集成到任何TPS中

进行应用。其应用灵活，并可以根据需要拓展至其

他病种（如宫颈癌、鼻咽癌等）。因此，它可以在未来

工作中作为一个有效的工具来减少不同的物理师，

甚至不同的治疗系统之间计划质量一致性的差异。

4 结 论

借助 ESAPI 脚本接口，本研究在 Eclipse 平台下

开发了一种深度强化学习网络，选取直肠癌放疗计

划验证了所提出想法的可行性和潜力，并实现了直

肠癌的 IMRT 治疗计划设计过程中优化的自动化。

开发的OAPN能够模拟临床优化调整的行为，学习如

何调整优化引擎中的 OOPs 生成令人满意的计划。

在本项工作中，OAPN通过训练自主学习计划优化中

的行为-价值策略，初步显示了深度强化学习技术应

用于商业治疗计划系统的潜力，可以完成学习和掌

握临床中放疗治疗计划优化任务。
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